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Introducció 
 
 
 
En aquest projecte hem analitzat un conjunt de dades concret. Aquestes, provenen d’un 
conjunt d’entrevistes, recollides en format textual, que es van realitzar a un grup de 
consumidors de l’empresa francesa EDF (Électricité de France).  En aquest context, era del 
nostre interès definir algun tipus de mesura entre textos (entrevistes) que permetés avaluar la 
semblança lèxica entre aquests. En l’actualitat, hom ha definit diverses mesures amb aquest 
objectiu, restant encara obert el problema de determinar un indicador definitiu i òptim. Davant 
d’aquesta situació, ens hem proposat de cercar mètodes per poder comparar diferents 
definicions de distàncies o dissimilituds entre textos, donada la necessitat d’haver-ne 
d’escollir-ne una.  
Més en general, en els estudis estadístics s’ha centrat l’interès en observar i analitzar dos tipus 
de dades: dades quantitatives (tal com l’edat o el pes)  i dades qualitatives (tal com el sexe o la 
professió). Tanmateix, les dades textuals s’utilitzen cada cop més en diversos camps i, 
particularment en enquestes d’opinió, sociològiques, … on s’inclouen preguntes obertes. 
També les dades textuals poden ésser constituïdes per corpus de gran llargada, com fóra el cas 
de voler analitzar els discursos d’un determinat polític, o diverses obres literàries d’un mateix 
autor. En aquests casos, es construeixen matrius numèriques que contenen les freqüències en 
que cadascun dels individus (persones, discursos o obres literàries) han utilitzat cadascuna de 
les paraules presents en els corpus. És habitual realitzar una depuració del glossari de 
paraules, eliminant aquelles que no presenten informació lèxica rellevant per a l’investigador, 
així com establir equivalències lèxiques entre paraules. D’aquesta forma, es redueixen el 
nombre de formes lèxiques (paraules)  i la matriu a analitzar presenta doncs un nombre de 
columnes reduït. 
En qualsevol d’aquests casos, hom sol estar interessat en descriure quines relacions existeixen 
entre els individus, entre les variables i finalment entre els individus i les variables. Quan la 
quantitat d’informació recollida és extensa, s’ha de recórrer als mètodes descriptius d’anàlisi 
multivariant, siguin aquests basats en anàlisis factorials o bé en mètodes d’escalament 
multidimensional. 
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En la realització d’aquest projecte hem repassat en profunditat els mètodes d’anàlisi 
multivariant, sobretot l’anàlisi en components principals (ACP) i l’anàlisi factorial múltiple 
(AFM), mètodes estudiats amb detall tant en la Diplomatura d’Estadística com en la 
Llicenciatura d’Estadística. Hem volgut aprofundir també en altres mètodes que no estan 
presents en el pla docent dels estudis en estadística: els mètodes d’escalament 
multidimensional, en concret MDS i INDSCAL. Aquests mètodes poc coneguts i encara 
menys aplicats pels estadístics s’utilitzen sobretot en el camp de la psicometria i han estat 
desenvolupats paral·lela i independentment als mètodes d’anàlisi factorial.  
La motivació de repassar aquests mètodes ha sorgit, com hem indicat en el primer paràgraf, de 
la necessitat d’analitzar un conjunt de dades concret. És de la nostra opinió que en estadística 
no existeix una recepta màgica per cada conjunt de dades sinó que més aviat, l’elecció d’un 
mètode i d’un software adients resulta un dels principals problemes, sovint el més crucial.  
Les dades que analitzem estan recollides en format text. En estadística textual, es construeixen 
matrius lèxiques, que contenen la freqüència d’aparició de cadascuna de les paraules en 
cadascuna de les entrevistes (matriu entrevistes * paraules). A partir d’aquesta matriu, es van 
calcular tres tipus de proximitats entre les entrevistes: la distància euclídea, la distància city-
block i la connexió intertextual. En la realització d’aquest projecte nosaltres disposem 
únicament d’aquestes tres matrius de proximitats. Ens vàrem proposar analitzar quines eren 
les diferències ocasionades pel fet d’escollir una distància o una altra. 
El mètode que s’acostuma a utilitzar per analitzar aquestes dades és l’INDSCAL, donat que 
una AFM no es pot realitzar si hi ha un bloc on les proximitats no tenen la propietat de ser 
distàncies. Tot i això, presentem un mètode nou que combina els mètodes factorials i els 
mètodes d’escalament multidimensional per realitzar una anàlisi anàloga. El nostre objectiu 
ha estat comparar els mètodes utilitzats per les mateixes dades així com aprofundir en el 
coneixement dels mètodes d’escalament multidimensional. 
Els resultats obtinguts han indicat que els dos mètodes convergeixen al mateix resultat. Pel 
que fa a les mesures de dissimilitud hem constatat que la connexió intertextual i la distància 
city-block són pràcticament idèntiques. Val a dir també que se’ns han presentat dificultats a 
l’hora de comparar ambdós mètodes, ja que així com amb els mètodes factorials hi estem molt 
familiaritzats, no ens ha passat el mateix amb els mètodes d’escalament multidimensional. 
Hem trobat també dificultats en la implementació de les anàlisis en un software concret, pel 
que hem utilitzat diferents paquets comercials existents en el mercat.  
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Creiem que per a poder comparar els mètodes proposats caldria estudiar les propietats 
matemàtiques de cadascun d’ells i a partir d’aquí poder arribar a un resultat analític. Tot i 
això, la feina a fer per aquest camí ens hagués sobrepassat en temps i no coneixem de cap 
investigador que hagi abordat el problema de forma global. 
Hem estructurat el document següent en cinc parts. En les tres primeres parts presentem el 
principi i interpretació dels mètodes MDS, AFM i INDSCAL. Val a dir que no hem inclòs un 
apartat per a l’ACP, donat que creiem que ja ha estat prou discutit en diverses assignatures del 
pla docent d’estadística. En el quart apartat introduïm la problemàtica de les dades concretes 
de que disposem, alguns conceptes nous sobre mesures de proximitat entre textos i la 
discussió sobre els mètodes a utilitzar. A més, proposem una nova estratègia d’anàlisi basada 
en una combinació de mètodes d’escalament i factorials. En el cinquè apartat presentem 
l’aplicació dels mètodes a unes dades senzilles i en el sisè, l’aplicació d’aquests mateixos 
mètodes a les dades d’interès. Aquests apartats són eminentment pràctics mentre que els 
primers tenen un caire més teòric. 
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1. El mètode de l'escalament multidimensional  
L'escalament multidimensional, en anglès multidimensional scaling (MDS), és una tècnica 
emprada per a l'anàlisi de dades que expressen la similitud o dissimilitud existent entre els 
diferents elements d'un determinat conjunt. Aquest tipus de dades poden ser tant mesures de 
la semblança entre candidats polítics, apreciacions de semblança entre diferents tipus de vi o 
bé els quilòmetres entre diferents ciutats unides per una xarxa viària. Les tècniques de MDS 
pretenen modelar aquestes dades com distàncies, en un espai geomètric euclidi, entre els 
elements participants. Això permet visualitzar de forma gràfica l'estructura de les dades, el 
que és molt més senzill que entendre un conjunt de nombres en brut. A més, hom pretén que 
aquesta visualització espacial mostri la informació essencial continguda en les dades, 
suavitzant d'aquesta forma el soroll.  
En els següents apartats exposarem en primer lloc la definició de distància i dissimilitud, 
conceptes elementals per entendre el mètode. A continuació, formalitzarem el principi del 
mètode i en definirem algunes mesures de manca d’ajust. Finalment proposem un 
procediment que resol l’ajust del model, mitjançant un algorisme d’optimització iteratiu. 
1.1. Concepte de distància 
Donat un espai cartesià1 es pot mesurar la distància entre dos punts qualsevols i i j que 
denotarem per dij
                                                 
1 Un espai cartesià es defineix com un conjunt de de m eixos dirigits perpendiculars entre ells i 
que estan intersectats en un únic punt, anomenat origen O. 
. Aquesta, haurà de satisfer les següents propietats:  
kpunttotperdddjipuntsdosDonatsiii
jitotperddii
jidi
kjikij
jiij
ij
+≤
=
=⇔=
,)
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0)
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La funció de distància més natural i més emprada és la distància euclídia. La distància 
euclídia entre dos punts i i j d'un espai cartesià bidimensional X es calcula de la forma 
següent: 
),(),(sen)()()( 2121
2
22
2
11 jjiijijiij xxperjpuntelixxpertatrepreestàipuntelonxxxxXd −+−=  
La distància dij(X) és l'arrel quadrada de la suma de les diferències dia - dja
 
, tal com reflecteix  
teorema de Pitàgores per a la llargada de l'hipotenusa d'un triangle rectangle. 
 
 
Figura 1 : Punts x=(1,2) i y=(3,3) en un pla cartesià 
 
En la figura 1, observem que la distància euclidia entre els punts x i y ve donada per: 
5)23()13( 22 =−+−=xyd  
Aquesta distància es pot fàcilment generalitzar al cas m-dimensional tal com segueix: 
21
1
2)()( 
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



−= ∑
=
m
a
jaiaij xxXd  
 
Com hem enunciat, els mètodes d'escalament multidimensional tracten conjunts de dades que 
expressen mesures de dissimilitud. Aquestes, en la gran majoria de casos, no són distàncies 
(no compleixen, per tant, almenys una de les tres propietats). Per exemple, en el cas de les 
semblances entre polítics, la proximitat entre dos polítics qualsevols, suposem A i B, no té 
perquè ser menor que la suma de semblances entre A i C i la semblança entre C i B.  El cas de 
la xarxa viària entre ciutats es podria definir de forma que les mesures fossin distàncies tot i 
que aquesta no seria euclídia. 
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1.2. El model MDS 
Suposem que disposem d'una matriu P de mesures de similitud (o dissimilitud), amb el terme 
general pij, que anomenarem proximitat i que estarà recollida per tots els parells (i , j) dels n 
elements2
L'escalament multidimensional representa els n elements del conjunt de dades en un espai    
m-dimensional X, que anomenarem espai MDS. Les proximitats p
.  
ij són representades per les 
distàncies euclídies entre els punts de l'espai creat. D'aquesta forma, cadascun dels punts i ve 
representat per el vector (xi1, xi2, ..., xim), on xia
Intuïtivament, el mètode realitza un mapa de les proximitats p
 és la projecció de l'element i en la dimensió a. 
ij en les corresponents 
distàncies dij
)(: Xdpf jiji →
(X) d'un espai MDS. Així, podem representar el model com una funció tal com 
segueix: 
 
on la tria particular de la funció f especifica el model MDS. Així doncs, un model MDS 
consisteix en la proposició de que donades unes proximitats, després de realitzar la 
transformació f equivalen a les distàncies entre els punts d'una configuració X: 
)()( Xdpf jiji =  
Les distàncies dij
[ ])(exp Xdp jiji −=
(X) són sempre desconegudes. Així, un model MDS determinarà una 
configuració X amb una dimensionalitat predeterminada m en la que es calcularan les 
distàncies. Per l'altra banda, la funció f es pot especificar completament o bé es pot restringir a 
una determinada classe de funcions. Shepard (1957) considerà, en un exemple concret, que la 
relació entre les proximitats i les distàncies havia de ser exponencial:  
 
                                                 
2 Existeixen a la pràctica molts exemples on la matriu de dades respon a aquesta estructura. 
Usualment les proximitats corresponen a mesures de dissimilitud. Per exemple si volem 
realitzar judicis de dissimilitud entre diferents vins, es podria establir un rang de 0 - no hi ha 
diferència fins a 10 - molt dissimilar. El cas de les distàncies viàries entre ciutats també 
correspon a mesures de dissimilitud, doncs valors alts indiquen majors distàncies. 
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De forma similar, Thurstone (1927) predí que les proximitats pij havien de correspondre a 
distàncies entre els punts i i j, transformant els valors dels pij
De les múltiples formes de realitzar un escalament dimensional, n'existeixen tres que són les 
més emprades en l'actualitat: interval MDS, ordinal MDS i ratio MDS.  
's a partir de la distribució 
inversa de la normal. En gairebé totes les aplicacions de MDS, existeix una pèrdua pel fet 
d'especificar la funció f, doncs es restringeix a una funció de 'tipus' exponencial o bé a una 
funció de 'tipus' lineal. 
L'interval MDS es defineix com segueix: 
)(Xdpba jiji =⋅+  
En l'ordinal MDS la funció f es restringeix en el sentit de que sigui una funció monòtona que 
preserva l'ordre de les proximitats i es defineix com segueix: 
)()(, XdXdllavorsppsi klijklij ≤<  
)()(, XdXdllavorsppsii klijklij ==  
Un altre tipus de definició de la funció és el ratio MDS, de la que no entrarem en detall. 
La qüestió evident que hom es planteja és com escollir la funció f de forma adequada. No 
existeixen raonaments teòrics que donin una resposta adequada. En el cas de les semblances 
dels polítics fóra lògic pensar que solament el seu ordre té sentit, doncs les diferències en 
intervals entre polítics no tenen perquè correspondre a unes determinades quantitats de caire 
psicològic. 
1.3. Mesures de bondat d'ajust 
Com hem vist, els models MDS assumeixen que cadascuna de les proximitats són exactament 
representades a partir d'una distància. A la realitat, però, les proximitats són mesurades de 
forma empírica i contenen sempre una component d'error, pel que a la pràctica haurem 
d’acontentar-nos amb models del tipus f( pij ) ≈ d ij on ≈ cal llegir-lo com 'tant similar com es 
pugui'. Els algoritmes implementats per trobar una representació MDS solen alimentar-se 
d’una configuració inicial que, iterativament, es millora en petites passes per tal d'aproximar 
el model ideal f( pij ) = dij. 
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Per fer aquestes nocions d'error més precises, s'utilitzen els conceptes d'error estadístic 
habituals. D'aquesta forma es defineix l'error quadràtic de la representació de la forma 
següent: 
[ ]22 )()( Xdpfe ijijij −=  
Sumant per tots els parells (i, j) els seus residus quadràtics obtenim una mesura de la manca 
de l'ajust, anomenada raw Stress: 
∑==
),(
2)(
ji
ijrr eXσσ  
El valor d'aquest paràmetre no és gaire informatiu, doncs està subjecte a l'escala en que 
estiguin les distàncies. Per evitar aquesta dependència es pot normalitzar tal com segueix: 
∑
==
),(
21
2
1
2
)(
)()(
ji
ij
r
Xd
XX σσσ  
Finalment, es defineix el valor conegut com Stress-1 (Kruskal, 1964) expressat: 
[ ]
∑ ∑
−
==−
),(
),(
2
2
1 )(
)()(
1
ji
ji
ij
ijij
Xd
Xdpf
Stress σ  
Òbviament, interessarà minimitzar el Stress-1, prenent el valor σ1= 0 en el cas que dij(X)= 
f(pij). Així doncs, minimitzant aquesta funció, fixarem els valors dels paràmetres de la funció 
f, en el cas d'interval MDS emprarem regressió lineal, mentre que en ordinal MDS, regressió 
monòtona. Aquestes regressions permeten calcular les proximitats transformades f(pij)'s que 
són les distàncies aproximades, conegudes com d-hats ^dij
La funció de Stress és similar a un coeficient de correlació o determinació,  excepte que 
mesura la manca de l'ajust (en anglès, loss of fit) en comptes de la bondat de l'ajust. El 
coeficient de correlació pot presentar valors grans o petits per diversos motius. Per exemple, 
un coeficient de correlació podria ser artificialment elevat degut a la presència d'outliers. 
's. 
Una altra forma d'avaluar l'ajust realitzat consisteix en realitzar un gràfic conegut amb el nom 
de diagrama de Shepard. Aquest, situa en l'eix d'abcisses les proximitats (pij) i en l'eix de 
coordenades d'una banda les distàncies MDS corresponents (dij) i de l'altra les distàncies 
aproximades (^dij)s . Aquest gràfic, permet detectar tant punts anòmals com punts que 
contribueixen de forma destacada al Stress. 
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1.4. Algoritme per minimitzar el Stress 
En aquest apartat, presentem un algoritme per a minimitzar la funció de Stress que tal com 
hem discutit, permet obtindre solucions òptimes per a un model MDS. L'estratègia proposada 
consisteix en minimitzar una funció de forma iterativa. 
Per cada parell d'objectes i i j es donarà un valor de proximitat pij El terme de proximitat 
s'utilitza de forma genèrica, tant per expressar similitud com dissimilitud. Per les similituds, 
un valor alt de pij indica que el parell d'objectes són molt similars. Per l'altra banda, si les 
dades estan expressades com dissimilituds, un valor petit indica que el parell d'objectes són 
molt similars i, en aquest cas, denotarem la seva proximitat per δij
Introduirem en la funció de raw Stress uns pesos w
. 
ij
∑ −=
),(
2))(()(
ji
ijijijr XdwX δσ
 que prendran valor 1 en el cas que la 
proximitat estigui definida i valor 0 en el cas de tenir un valor mancant. D'aquesta forma 
tindrem la versió final del raw Stress: 
 
Aquesta funció pot ser escrita de la forma següent: 
)(2)()(2)()( 22
),(),(
2
),(
2 XXXdwXdwwX ij
ji
ijij
ji
ijij
ji
ijijr ρηηδδσ δ −+=−+= ∑∑∑  
Observem doncs que la funció de Stress es pot descomposar en tres parts. La primera, 
solament depèn dels pesos i de les dissimilituds i, al no dependre de X, és constant. La segona 
part és la suma ponderada de les distàncies quadrades. La part final, és la suma ponderada de 
les distàncies "planes". Per tal de minimitzar la funció de Stress, podrem obviar la primera 
part, minimitzarem η2
1.4.1. Una expressió compacta per la suma de distàncies quadrades 
(X) i maximitzarem ρ(X). 
Prenem Aij com una matriu quadrada de dimensió n amb aii = ajj = 1, aij = aji = -1 i amb la 
resta d'elements zero. Per exemple, la matriu A13


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
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

−
−
=
0000
0101
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13A
 de quatre dimensions seria la següent: 
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Es pot comprovar que Aij1 = 0 i que 1'Aij
)'()(2 XAXtrwXdw ijijijij =
 = 0'. Aquesta matriu ens permet escriure: 
 
 Sumant tots els termes arribem a una expressió compacta : 
∑∑ ===
),(),(
22 )'()('()()(
ji
ijij
ji
ijij VXXtrXAwXtrXdwXη  
on la matriu V és una matriu quadrada de dimensió n amb vij = -wij  si  i ≠ j, i vii = Σ j=1,..n wij





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



+−−
−+−
−−+
=
23132313
23231212
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V
 
pels elements de la diagonal. En el cas particular de tres dimensions, aquesta matriu pren la 
forma següent: 
 
1.4.2. Una fita inferior per la suma de distàncies 
Volem determinar una fita superior per: 
)()()(
),(
XdwX ij
ji
ijij∑−=− δρ  
Recordem la desigualtat de Cauchy-Schwarz: 
21
1
2
21
1
2
1
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



≤ ∑∑∑
===
m
a
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m
a
a
m
a
aa qpqp  
S'arriba a la igualtat en el cas que pa=cqa  (on c és una constant). Si substituïm pa per (xia - 
xja) i qa per (zia - zja
)()()()())((
21
1
2
21
1
2
1
ZdXdzzxxzzxx ijij
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m
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jaiajaia =
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
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

−≤−− ∑∑∑
===
) obtenim: 
 
arribant a la igualtat en el cas que X = Z. Dividint en ambdós costats per d ij
)(
)'(
)(
))((
)( 1
Zd
ZAXtr
Zd
zzxx
Xd
ij
ij
ij
m
a
jaiajaia
ij −=
−−
−≤−
∑
=
(Z) i multiplicant 
per -1 obtenim: 
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Tenint en compte l'anterior arribem a la fita següent: 
( )ZZBXtrZA
Zd
w
XtrXdwX ij
ij
ijij
ij
ji
ijij )(')(
')()()(
),(
−=

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−≤−=− ∑
δ
δρ  
on B(Z) te per elements: 
∑
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Així doncs, ja hem trobat una fita inferior: 
( ) ( )ZZBXtrXXBXtrX )(')(')( −≤−=− ρ  
en la que s'arribarà a la igualtat en el cas que X = Z. 
1.4.3. L'algoritme SMACOF per minimitzar la funció de Stress 
Prenent els resultats anteriors, arribem a la següent expressió: 
),()('2')('2')( 22 ZXZZBtrXVXtrXXXBtrXVXtrXXr τηησ δδ =−+≤−+=  
Observem com la funció τ(X, Z) és quadràtica. El seu mínim es pot trobar analíticament 
prenent la seva derivada i igualant-la a zero: 
ZZBVXZZBVXZX )(220)(22),( =⇔=−=∇τ  
Per resoldre el sistema d'equacions lineals caldria premultiplicar ambdós costats per V-1
'112)'11( 21 nVV −+= −+
. 
Tanmateix, la seva inversa no existeix pel fet de no ser de rang complert. L'algoritme utilitza 
la inversa de Moore-Penrose donada per: 
 
 
 
 
1. El mètode de l'escalament multidimensional  
Distàncies i dissimilituds entre textos: mètodes de comparació. Pàgina 15 
L'últim terme, -2n2
ZZBVX u )(+=
11', en l'algoritme de SMACOF és irrellevant. Això ens porta a la fórmula 
d'actualització de l'algoritme: 
,  anomenada transformació de Guttman. En el cas freqüent que tots 
els pesos wij=1, llavors V+=n-1J on J és la matriu centrada I - n-1
ZZBnX u )(1−=
11'. D'aquesta forma, la 
fórmula d'actualització es simplifica a:    
L'algoritme de SMACOF es pot resumir tal com segueix: 
1. Prendre Z = X[0], on X[0]
2. Calcular σ
 és una configuració inicial. Prendre k = 0. 
r(X[0]
3. k= k+1 
) 
4. Calcular la transformació de Guttman, X
5. Si σ
[k] 
r (X[k-1]) - σr (X[k]
  Sinó, prendre Z = X
)  < ε o s'ha arribat al màxim nombre d'iteracions llavors parar. 
[k] i anar a 3. 
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2. L’anàlisi factorial múltiple 
En aquesta part presentem esquemàticament el mètode de l’anàlisi factorial múltiple. En un 
primer moment, introduïm el context d’anàlisi presentant l’estructura de dades adequades al 
mètode. Tot seguit presentem les diferències entre les anàlisis globals i parcials. En el tercer 
apartat exposem la característica principal que diferencia aquest mètode d’un anàlisi en 
components principals corrent. Finalment, exposem els resultats que se’n poden obtenir. 
2.1. L’estructura de les dades i notació 
El mètode conegut com anàlisi factorial múltiple (AFM) s’utilitza quan es vol analitzar un 
conjunt d’individus descrits per diversos grups de variables. A cadascun dels grups de 
variables li correspon una taula i aquestes estan definides sobre el mateix conjunt d’individus, 
de forma que es poden juxtaposar totes les taules i formar d’aquesta manera una taula única. 
Denotarem per X la taula complerta, I el conjunt d’individus, K el conjunt de totes les 
variables, J el conjunt de taules i Kj
 
 el conjunt de variables del grup j. Gràficament tenim que 
l’estructura de dades correspon a: 
 
 
 
 
 
 
 
 
individus   x1   xj   xJ 
1 
I 
  K1   KJ   Kj 
variables 
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Suposarem també que hem definit tant pels individus com per les variables uns pesos. 
Denominarem pi 1p
n
1i
i =∑
=
 el pes corresponent a l’individu i (amb ) i mk el pes corresponent a 
la variable k. Denotarem a les matrius diagonals que contenen aquests pesos D i Mj
En la pràctica es disposa nombroses vegades d’una estructura de dades com la que hem 
definit. Podríem disposar, per exemple, sobre un mateix conjunt d’individus d’informació 
agrupada segons diversos aspectes: econòmics, sociològics, de consum, preferències 
televisives, ... on cadascun d’aquests aspectes definiria les variables d’una mateixa taula. 
Sovint, les variables que contenen cada bloc són idèntiques, però s’han mesurat en diverses 
ocasions o condicions. Per exemple, podríem disposar de les variables recollides  en una 
enquesta realitzada en diferents moments de l’any, observada sobre el mateix conjunt 
d’individus. 
 
respectivament. La matriu M contindrà els pesos per totes les variables. 
2.2. Anàlisis separades i anàlisi conjunta 
Tenint com a base una estructura de dades com la que acabem de presentar, hom es pot 
plantejar dos tipus d’anàlisis: 
• Anàlisis separades, on pretenem analitzar cada bloc de variables independentment de la 
resta. Per això, s’utilitza el conegut mètode multivariant d’anàlisi de components principals 
(ACP). Seguint els exemples exposats anteriorment, podríem estar interessats en analitzar 
exclusivament les condicions sociològiques dels enquestats o bé les seves preferències 
televisives, pel que fa al primer exemple. En el segon, podríem centrar l’anàlisi en estudiar 
la informació recollida en l’enquesta en el mes concret de setembre exclusivament. 
• Anàlisi conjunta dels J grups de variables. És el que pretén l’anàlisi factorial múltiple. 
Volem analitzar alhora tots els grups de variables, el que fa una anàlisi més rica, però 
també més complexa d’entendre. És obvi que en la majoria de situacions, les variables 
d’un grup estaran correlacionades amb les variables dels altres grups. En les anàlisis 
separades, no estem tenint en compte aquestes relacions. Introduïm ja en aquest punt, que 
l’anàlisi factorial múltiple no deixa de ser res més senzill que un ACP, on les variables 
tenen assignat un pes depenent del grup al que pertanyen. Es pretén d’aquesta forma que 
cada bloc tingui un pes raonable. En el primer exemple, estaríem interessats en analitzar 
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totes les característiques dels individus alhora i observar les relacions entre els blocs. En el 
segon exemple, centraríem l’atenció en observar quina ha estat l’evolució en el temps de 
les variables de l’enquesta. 
2.3. El paper dels pesos dels individus i de les variables en l’AFM 
Sens dubte, aquest és l’aspecte més important per poder diferenciar una anàlisi factorial 
múltiple d’una anàlisi en components principals corrent, entesa com una particularització de 
l’AFM.  
Pel que fa als individus, en la majoria d’anàlisis tots tenen un pes idèntic, 
I
pi
1
=  , i 
s’utilitzen els mateixos pesos en les anàlisis separades que en la conjunta. És en el cas de les 
variables on es realitza una distinció. 
En les anàlisis separades (ACP’s) es sol utilitzar un pes idèntic per al conjunt de variables del 
bloc, gairebé sempre igual a la unitat. 
En canvi, en l’anàlisi conjunta (AFM), tal i com hem indicat en l’apartat anterior, les variables 
d’un mateix bloc tenen el mateix pes, però aquest és diferent al pes de les variables d’un altre 
bloc. El pes de les variables del grup j es defineix tal com segueix: 
L’objectiu d’aquesta ponderació és equilibrar el paper dels grups en tots els aspectes de 
l’anàlisi. Un cop determinats els pesos de les variables es procedeix a realitzar un ACP 
estàndard. 
2.4. L’anàlisi factorial múltiple en RK
L’espai R
. Anàlisi dels individus. 
K
Una representació gràfica del núvol d’individus, caracteritzats pel conjunt de variables. 
 conté les representacions dels individus. Cadascuna de les seves dimensions 
s’associa a una variable. A partir d’aquest espai determinarem: 
jgrupdelACPseparadaanàlisildepropivalorprimeralcorrespononm j
j
j )('
1 1
1 λλ
=
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Una representació superposada dels J núvols d’individus caracteritzats en cada cas per un 
grup de variables. Aquesta representació ens mostrarà, les correlacions entre els diferents 
aspectes econòmics, preferències televisives, ... del primer exemple o bé l’evolució de les 
respostes en l’enquesta al llarg del temps. 
 
2.5. L’anàlisi factorial múltiple en RI
L’espai R
. Anàlisi de les variables. 
I
Una representació gràfica de totes les variables.  
 conté les funcions numèriques definides sobre el conjunt d’individus. A partir 
d’aquest espai determinarem: 
Les components principals obtingudes dels ACP’s de cadascun dels grups per separat també 
poden situar-se sobre RI
2.6. Interpretació 
. És útil visualitzar les seves posicions relatives amb la mateixa escala 
que les variables de base.  
La interpretació dels resultats obtinguts per un AFM, un cop s’han realitzat prèviament els 
ACP’s separats, és força semblant a la interpretació d’un ACP però tenint present l’estructura 
de dades. Com a elements nous tindrem: 
Coeficients de correlació entre els eixos factorials obtinguts per l’AFM i els eixos factorials 
parcials dels ACP’s. D’aquesta forma, mesurarem la presència d’aquest factor en els grups. 
La inèrcia de la projecció del núvol d’individus (o variables) d’un grup j sobre la 
representació global. En aquest sentit, disposem també d’uns paràmetre semblants a un 
coeficient de correlació que hem traduït sota el nom de coeficients de lligam (en francès, 
coefficients RV de liasion entre groupes) que es poden calcular dos a dos entre grups i amb 
l’AFM global. 
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3. El model INDSCAL 
El model INDSCAL (Analysis of Individual Differences in Multidimensional Scaling) va ser 
desenvolupat per Carroll i Chang. Va sorgir degut a les necessitats experimentades en el camp 
de la psicometria per a descriure la situació en que diverses persones (anomenades jutges) 
descriuen la seva percepció de les proximitats d’un conjunt d’objectes mitjançant una matriu 
de similituds, dissimilituds o més particularment de distàncies. És doncs una generalització de 
l’escalament multdimensional, on tenim més d’una matriu de proximitats. Observem que 
anàlogament, l’AFM és una generalització de l’ACP quan tenim més d’una matriu 
individus×variables. 
De fet, si tenim una matriu de distàncies, pot ser-li aplicat també una anàlisi en components 
principals anomenat AFTD (anàlisi factorial sobre taules de distàncies), que convergeix també 
amb un MDS lineal.  
Tant els mètodes MDS com INDSCAL, són aplicables quan les proximitats entre objectes o 
individus no poden ser considerades com distàncies. 
En els apartats següents exposarem breument d’una banda la proposició del mètode i de l’altra 
la seva interpretació. 
3.1. Principi 
Segons el model INDSCAL, les distàncies entre els individus poden descomposar-se segons 
un cert nombre de factors comuns a tots els grups, al ser diferent el pes associat a cada factor 
segons els grups. Més precisament, tenim que: 
)(izs  és el valor del s-éssim factor per a l’individu i (s= 1, .. , S) 
j
sq  és el pes associat a sz per el j-éssim grup 
),( lid j  és la distància entre i i l induïda per el j-éssim grup 
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Segons aquest model, [ ]∑
=
−=
S
s
ss
j
sj lzizqlid
1
22 )()(),(  
En aquest model, tots els individus tenen el mateix pes. A l’igual que en l’AFM, s’assignen 
uns pesos a cada grup o bloc. 
3.2. Interpretació 
En el model INDSCAL les dades mai verifiquen exactament el model. Els paràmetres (factors 
i pesos) s’han de calcular mitjançant un algoritme que satisfaci un criteri d’ajust (que igual 
que en el cas del MDS, són diverses les possibilitats). Els factors obtinguts són les imatges de 
dimensió m dels individus. La representació obtinguda és molt propera a la representació 
sobreposada dels núvols en l’AFM. La interpretació dels resultats es realitza de forma 
semblant al MDS. 
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4. Les dades EDF 
En aquest apartat presentarem el conjunt de dades que han motivat la realització d’aquest 
projecte. En una primera part, exposarem la notació habitual emprada en l’anàlisi estadística 
de dades textuals, així com el concepte de proximitat entre textos.  En una segona part 
presentarem el conjunt de dades i les distàncies de que disposem. Seguidament, en un tercer 
apartat exposarem la definició i orígens d’una mesura de proximitat entre textos: la connexió 
intertextual. Finalment, en l’últim apartat indicarem quina ha estat la metodologia seguida per 
a l’anàlisi d’aquestes dades. 
4.1. Notació i definicions 
Considerem un text qualsevol i de longitud, en nombre de mots, determinada. Considerem 
també que aquest text conté J mots diferents. Es defineix el seu perfil lèxic com el vector que 
conté les freqüències de cadascun dels J mots. 
 
( )iJijiii kkkkk ,...,,...,, 21=    kij
 
 conté la freqüència d’aparició del mot j en el text i 
Considerem ara un grup de I textos. Es defineix la taula lèxica, K, com la matriu que conté els 
perfils lèxics dels I textos, tenint en compte els J mots presents en el conjunt de tots els textos. 
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Tot sovint, es sol emprar la taula lèxica de freqüències relatives, F, obtinguda dividint cada 
efectiu kij per l’efectiu total. Aquesta nova taula defineix, a més, una mesura de probabilitat 
sobre el conjunt I × J. Els seus marginals, o probabilitats marginals, tenen per terme general fi. 
i f..j
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En aquest context, una de les qüestions més abordades per nombrosos investigadors ha estat la 
definició d’una distància o una mesura de dissimilitud (o similitud) entre dos textos, en vista a 
determinar si dos textos són propers o bé allunyats, en el sentit lèxic. En el cas de disposar 
d’un conjunt de textos i amb l’ajuda d’aquest índex, a més, es podrien crear grups homogenis 
de textos, i aplicar-hi algorismes de classificació generals. 
Suposem que hem definit una mesura de dissimilitud, que denotem per δij
 
. Construirem la 
matriu de dissimilituds D tal com segueix, 
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 conté la mesura de dissimilitud entre els textos i i j. 
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Sovint, les mesures de dissimilitud poden ser distàncies. Això es satisfarà, tal i com hem 
exposat en la primera part, en el cas que es compleixin les tres propietats següents: 
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Si una mesura de dissimilitud no acompleix almenys una d’aquestes propietats, llavors no pot 
ser considerada com distància. Val a dir, que en molts camps d’anàlisi, hi ha un abús de 
llenguatge pel que fa al terme distància, molt sovint fins i tot inconscient. Com discutirem 
més endavant, centrarem el nostre mètode per estudiar les semblances entre de textos en 
l’anàlisi de matrius de dissimilituds. 
4.2. Les dades EDF 
Disposem d’un corpus de 64 textos que contenen entrevistes realitzades pel departament 
GRETS (Groupe de Recherche , Technologie et Societé) de l’empresa EDF (Electricité de 
France). Les entrevistes es van realitzar a usuaris de la xarxa elèctrica francesa i contenen 
aspectes relacionats amb el confort elèctric. El corpus amb el que hem treballat ha estat 
preprocessat, en el sentit que s’han realitzat correccions a nivell ortogràfic i de forma. El 
corpus total conté 394.000 mots, i utilitza 6.606 mots diferents. Presentem en l’annex una 
descripció més detallada de cadascuna de les entrevistes. 
L’objectiu de l’estudi és analitzar les semblances i diferències entre els 64 textos. Per això, 
ens cal primer definir una mesura de proximitat entre textos. Donat que no existeix una 
mesura única hem utilitzat tres mesures de dissimilitud, la distància de khi quadrat, la 
distància City-Block i la connexió intertextual. Les dos primeres mesures són distàncies, 
doncs es pot provar que compleixen les tres propietats esmentades anteriorment. En canvi, la 
tercera mesura no pot ésser considerada com distància. A continuació definirem formalment 
aquestes distàncies. 
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Considerem i i l dos textos qualsevols del conjunt dels I textos definit anteriorment. Definim: 
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on es considera que: 
i) el text i presenta una longitud inferior a la del text l, és a 
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==
≤
J
j
lj
J
j
ij kk
11
 
ii) el conjunt de 1,2, ..., J’ està format per aquells mots que 
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1' es defineix com  
En el següent apartat entrem més en detall en la definició de la connexió intertextual.  
 
 
 
 
                                                 
3 La connexió intertextual va ser proposada per Dominique Labbé l’any 1999. 
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4.3. La connexió intertextual 
La connexió intertextual mesura la proximitat entre els vocabularis de diferents textos. Per 
cadascuna de les paraules, es calcula la diferència entre una freqüència teòrica i la freqüència 
observada. L'índex és insensible a les diferències de llargada dels diferents textos. 
El problema va ser abordat per primer cop per C. Muller (Muller, 1967 i 1977) sota el nom de 
connexió lèxica. Els índexs definits no eren independents de la mida dels textos. Més 
endavant, E. Brunet  (Brunet, 1988) va reprendre el problema i va proposar calcular la 
distància entre dos textos de la forma següent: 
b
abb
a
aba
ba N
NN
N
NND −+−=),(  
on Nab és el nombre de paraules diferents comuns en ambdós textos, Na el nombre total de 
paraules diferents en el text A i Nb
Aquest índex varia de zero a un. S'obté un valor zero solament en el cas que N
 el nombre total de paraules diferents en el text B. 
a =Nb , i un 
valor unitari en el cas Na =Nb =0.5 Nab
Sigui x una paraula qualsevol. Considerarem F
. Per evitar aquesta dependència del mida dels textos, 
una solució consisteix en considerar les freqüències esperades, a més de les observades.  
(x,A) la seva freqüència en el text A i F(x,B)
                                            
 la 
seva freqüència en el text B. Si la paraula x està idènticament present en els dos textos, podem 
escriure les relacions següents: 
a
b
BxAx N
NFE ),(),( =           
b
a
AxBx N
NFE ),(),( =  
Podem doncs calcular la distància entre els dos textos, pel que fa a una única paraula x, com la 
suma ponderada de les diferències entre les freqüències observades i esperades, tal com 
segueix: 
( ) ( )
ba
aAxAxbBxBx
xx NN
NEFNEF
D
BA +
−+−
= ),(),(),(),(),(  
Aquesta distància varia entre zero i la unitat depenent de si els valors observats són idèntics 
als valors esperats o en cas de absència total de la paraula en A o B, respectivament. 
Per eliminar l'efecte del mida dels textos, podem utilitzar la següent distància relativa: 
4. Les dades EDF  
Distàncies i dissimilituds entre textos: mètodes de comparació. Pàgina 27 
),(),(
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BxAx
xx
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D
D BA
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=  
Finalment, es defineix la connexió intertextual com la suma d'aquesta última distància per 
cadascun de les paraules diferents en el conjunt d'ambdós textos (Labbé et al 1998 i 2000), tal 
com segueix: 
( )∑
∑
=
=
+
= n
x
BxAx
n
x
xx
BA
EE
D
D
BA
1
),(),(
1
),(
),(  
Aquesta distància prendrà valors nuls en el cas que l'estructura teòrica d’ambdós sigui la 
mateixa, mentre que arribarà al seu màxim, la unitat, quan no tinguin cap paraula en comú. 
4.4. Mètodes proposats per a l’anàlisi de les dades 
Disposem doncs de tres matrius de dissimilituds, 2χD , CBD  i CID ., quadrades de dimensió 64, 
que podem juxtaposar tal com segueix: 
 
 
 
 
 
 
 
Donat que la tercera matriu no es tracta d’una matriu de distàncies, proposem en primer lloc 
aplicar el conegut mètode INDSCAL. Aquest ens donarà una representació global dels 64 
textos i a més 3 representacions parcials per cadascun d’ells. També ens proporcionarà una 
mesura de com es diferencien els textos segons la distància emprada. 
1 
  64 
1   64 
2χ
D  
1   64 
CBD
D
 
1   64 
CID
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El nou mètode que apliquem4
Representem en el següent quadre les dues metodologies que seguirem: 
 és ben senzill. Consisteix en realitzar en primer lloc un MDS de 
cadascuna de les tres matrius (de fet sol caldria estrictament per la tercera). Això ens 
proporcionarà tres configuracions en un espai mètric dels 64 textos. Aleshores proposem 
realitzar una anàlisi factorial múltiple, que també ens proporcionarà representacions globals i 
parcials dels textos així com les semblances entre distàncies. 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                                 
4 Aquest mètode ens el va suggerir François Husson, de la Universitat de Rennes. 
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5. Exemple : Distàncies entre les capitals catalanes 
Per il·lustrar les metodologies proposades proposem un exemple senzill, basat en diferents 
mesures de dissimilitud entre les quatre capitals catalanes. Concretament, hem emprat tres 
mesures diferents, amb el que tenim les tres matrius de dissimilitud següents: 
• Distàncies (en km) en línia recta entre les ciutats 
 Lleida Tarragona Barcelona Girona 
Lleida 0 77.5 132.5 186.25 
Tarragona 77.5 0 82.5 161.25 
Barcelona 132.5 82.5 0 87.5 
Girona 186.25 161.25 87.5 0 
• Minuts en tren tipus TALGO entre les ciutats 
 Lleida Tarragona Barcelona Girona 
Lleida 0 69 135 221 
Tarragona 69 0 51 165 
Barcelona 135 51 0 71 
Girona 221 165 71 0 
• Distàncies per carretera (en km) entre les ciutats 
 Lleida Tarragona Barcelona Girona 
Lleida 0 98 171 232 
Tarragona 98 0 96 187 
Barcelona 171 96 0 97 
Girona 232 187 97 0 
En els apartats següents hem aplicat les dues metodologies determinades en l’apartat 4.4 a 
aquest conjunt de dades. 
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5.1. Mètode INDSCAL 
Hem realitzat un anàlisi INDSCAL sobre les tres matrius de dissimilitud. Hem emprat el 
paquet estadístic SPSS versió 10 per ajustar el model. Presentem els resultats obtinguts a 
continuació. 
 
• Evolució del stress per a la solució bidimensional. Ens indica quina és la manca d’ajust 
del model. 
Iteration history for the 2 dimensional solution (in squared distances) 
                  Young's S-stress formula 1 is used. 
 
                Iteration     S-stress      Improvement 
 
                    0           .02772 
                    1           .02696 
                    2           .02678         .00018 
 
                         Iterations stopped because 
                 S-stress improvement is less than   .001000 
 
• Stress en els blocs. Ens indica la manca d’ajust en els blocs. 
RSQ values are the proportion of variance of the scaled data (disparities) 
           in the partition (row, matrix, or entire data) which 
            is accounted for by their corresponding distances. 
             Stress values are Kruskal's stress formula 1. 
 
        Matrix     Stress      RSQ    Matrix     Stress      RSQ 
           1              .016     .998       2             .028       .993 
           3              .014     .999 
 
 
        Averaged (rms) over  matrices 
    Stress  =   .02052      RSQ =  .99660 
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• Configuració global. Ens ofereix un espai mètric on estan representades les capitals 
catalanes segons el model INDSCAL. 
           Configuration derived in 2 dimensions 
                  Stimulus Coordinates 
 
                        Dimension 
 
Stimulus   Stimulus                1               2 
 Number      Name 
 
    1            LLEIDA            -1.541       -.633 
    2           TARRAGON       -.201     -1.023 
    3           BCN                     .695        .060 
    4           GIRONA            1.048       1.596 
 
• Pesos dels grups. Per cadascuna de les dimensions ens indica la importància de cadascun 
dels blocs. 
                      Subject Weights 
 
                                Dimension 
   Subject  Weird-      1        2 
   Number    ness 
 
      Km     .1168    .7053    .7075 
     min     .0256    .7778    .6231 
   carre     .0944    .8114    .5832 
Overall importance of 
each dimension:      .5870    .4096 
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• Configuracions parcials. Ens ofereix la representació parcial de les ciutats catalanes en 
l’espai mètric ajustat. 
              Optimally scaled data (disparities) for subject   1 
 
                      1            2              3              4 
 
              1       .000 
              2      1.127       .000 
              3      2.001      1.206       .000 
              4      2.855      2.457      1.285       .000 
 
              Optimally scaled data (disparities) for subject   2 
 
                      1              2             3             4 
 
              1       .000 
              2      1.301       .000 
              3      1.997      1.111       .000 
              4      2.905      2.314      1.322       .000 
 
              Optimally scaled data (disparities) for subject   3 
 
                      1             2             3             4 
 
              1       .000 
              2      1.199       .000 
              3      2.111      1.174       .000 
              4      2.874      2.311      1.186       .000 
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• Gràfic. Configuració global 
Configuració
Model INDSCAL
Dimensió 1
1.51.0.50.0-.5-1.0-1.5-2.0
D
im
en
si
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2
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• Gràfic. Pesos dels grups. 
Pesos dels grups
Model INDSCAL
Dimensió 1
.82.80.78.76.74.72.70
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2
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• Gràfic de Shepard. 
 
Gràfic de Shepard
Model INDSCAL
Dissimilituds
3.02.52.01.51.0
D
is
tà
nc
ie
s 
aj
us
ta
de
s
3.0
2.5
2.0
1.5
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Observacions. Les mesures de stress ens indiquen que l’ajust del model és satisfactori, 
confirmat pel gràfic de Shepard. Observem que les proximitats entre ciutats catalanes en tren i 
en carretera són semblants entre sí. Les proximitats en línia recta són força diferents. 
5.2. Mètode MDS-AFM 
Hem realitzat tres anàlisis MDS sobre les tres matrius amb el que obtindrem diferents mapes 
de Catalunya (el primer és el que coneixem, el mapa cartogràfic habitual). Tot seguit 
aplicarem una anàlisi factorial múltiple sobre les tres configuracions juxtaposades, amb el que 
observarem les proximitats entre les capitals segons el criteri emprat. Per la primera part hem 
utilitzat el paquet SYSTAT versió 10 i per la segona hem emprar el paquet SPAD versió 4.5. 
En els MDS’s hem emprat la seva versió lineal (o mètrica). Presentem els resultats obtinguts a 
continuació. 
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• Configuracions parcials MDS 
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La pèrdua d’informació, és gairebé nul·la, tot i que podem observar diferències. Presentem a 
continuació una taula que conté la mesura del stress i la variància conservada en cadascun 
dels ajustos.  
 
 Stress Proporció de variància 
Distàncies en km 0.00171 0.99998 
Temps en minuts 0.00433 0.99984 
Km per carretera 0.00486 0.99980 
 
Els diagrames de Shepard, tal com hem esmentat anteriorment ens mostren també la qualitat 
de l’ajust, mostrant la proximitat inicial i la distància ajustada. Els presentem a continuació: 
 
Observem que, com era lògic d’esperar, el millor ajust s’obté quan les distàncies són euclídies 
(primer cas). A la vista dels gràfics de les configuracions observem que Lleida i Girona 
s’allunyen quan el recorregut es fa via tren o carretera, mentre que Tarragona  i Barcelona 
obtenen una distància més propera que en el cas dels Km en línia recta. 
Apliquem ara el mètode d’anàlisi factorial múltiple juxtaposant totes tres configuracions. 
Presentem els resultats obtinguts a continuació. 
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• Anàlisis separades (ACP’s).  
 
1. Valors propis. Indiquen la proporció d’inèrcia projectada sobre els eixos 
factorials. Observem que, degut al MDS,  els dos primers eixos conserven 
cadascun exactament el 50% de la inèrcia. 
 
Grup 1. Distàncies en línia recta en Km. 
Eix 
Factorial 
Valor 
propi 
% 
inèrcia 
%inèrcia 
acumulada 
Barres 
1 1.000 50.00 50.00 ******************************************* 
2 1.992 50.00 100.00 ******************************************* 
 
Grup 2. Minuts en tren. 
Eix 
Factorial 
Valor 
propi 
% 
inèrcia 
%inèrcia 
acumulada 
Barres 
1 1.000 50.00 50.00 ******************************************* 
2 1.992 50.00 100.00 ******************************************* 
 
Grup 3. Distàncies per carretera en Km. 
Eix 
Factorial 
Valor 
propi 
% 
inèrcia 
%inèrcia 
acumulada 
Barres 
1 1.000 50.00 50.00 ******************************************* 
2 1.992 50.00 100.00 ******************************************* 
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2. Matriu de correlacions entre els eixos factorials parcials. La estructura de la 
matriu és força raonable. 
 
Eixos G1. 1 G1. 2 G2. 1 G2. 2 G3. 1 G3. 2 
G1. 1 1.00      
G1 . 2 0.00 1.00     
G2. 1 -0.99 -0.04 1.00    
G2. 2 -0.05 1.00 0.00 1.00   
G3. 1 -0.99 0.15 0.98 0.19 1.00  
G3. 2 0.15 0.99 -0.19 0.98 0.00 1.00 
 
• Anàlisi conjunta (AFM). Histograma dels valors propis, coeficients de lligam entre els 
grups, coordenades factorials,  inèrcies inter i intra i individus amb les contribucions més 
fortes i més febles. 
 
1. Valors propis. Indiquen la proporció d’inèrcia projectada sobre els eixos 
factorials. Observem que els dos primers eixos conserven pràcticament la totalitat 
de la variància de les dades (99.88%) 
 
Eix 
Factorial 
Valor 
propi 
% 
inèrcia 
%inèrcia 
acumulada 
Barres 
1 3.000 50.00 50.00 ****************************************** 
2 2.992 49.88 99.88 ****************************************** 
3 0.007 0.12 100 *                                                                                 
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2. Coeficients de lligam estandarditzats entre els grups (distàncies). Es pot 
interpretar com un coeficient de correlació. Observem que totes tres distàncies 
estan molt relacionades entre elles, gairebé són idèntiques. 
 Km línia recta Minuts tren Km carretera AFM 
Km línia recta 1.000    
Minuts tren 0.994 1.000   
Km carretera 1.000 0.995 1.000  
AFM 0.999 0.998 0.999 1.000 
 
3. Coordenades, contribucions i cosinus quadrats dels grups. 
 Coordenades Contribucions Cosinus 
quadrats 
Grup\Eixos 1 2 3 1 2 3 1 2 3 
Km línea recta 1.00 1.00 0.00 33.3 33.4 17.3 0.50 0.50 0.00 
Minuts tren 1.00 1.00 0.00 33.3 33.3 66.6 0.50 0.50 0.00 
Km carretera 1.00 1.00 0.00 33.3 33.4 16.2 0.50 0.50 0.00 
 
4. Ciutats particulars. 
Criteri Eix 1 Eix2 Eix3 
Majors contribucions Girona, Tarragona Lleida, Barcelona Barcelona, Tarragona 
Major inèrcia intra Barcelona, Tarragona Barcelona, Tarragona Lleida, Barcelona 
Menor inèrcia intra Lleida, Girona Lleida, Girona Girona, Tarragona 
Major inèrcia inter Barcelona Tarragona Barcelona, Tarragona Lleida, Barcelona 
Menor inèrcia inter Girona, Lleida Girona, Lleida Girona, Tarragona 
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• Gràfics. Individus globals i parcials 
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• Gràfics. Projeccions dels grups 
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• Gràfics. Projeccions dels eixos parcials sobre els eixos globals 
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• Gràfics. Representacions dels individus en els ACP’s parcials. 
 
 
 
• Observacions.Els resultats i conclusions que se’n desprenen són similars als del mètode 
INDSCAL. 
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6. Anàlisi de les dades EDF 
En les dades EDF hem aplicat els mateixos dos mètodes emprats en les dades de les 
proximitats entre les ciutats catalanes. Ens els següents apartats presentem només els gràfics 
obtinguts i alguns comentaris al respecte. 
6.1. Mètode INDSCAL 
En el gràfic de la configuració en l’espai mètric ajustat pel model INDSCAL podem observar 
que l’entrevista número 38 és força particular, com també ho són les entrevistes 55 i 52. En el 
gràfic dels pesos dels grups podem observar com la distància city-block i la connexió 
intertextual són força similar mentre que la distància de khi quadrat és la que presenta més 
diferències respecte les altres dues. Les dues primeres mesures tendeixen a donar més pes a 
les diferències entre els textos que s’oposen en la primera dimensió, mentre que la distància 
de khi quadrat atorga més importància a la segona dimensió i fa destacar, per exemple, la 
forta oposició entre les entrevistes 38 i 55. 
Presentem a continuació ambdós gràfics. 
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6.2. Mètode MDS - AFM 
Utilitzant el segon mètode els resultats són molt similars. L’espai factorial per l’AFM ens 
mostra que l’entrevista 38 és també força particular, a l’igual que les entrevistes 50, 52 i 55. 
També observem que la distància city-block i la connexió intertextual són molt similars, 
gairebé idèntiques. La distància de khi quadrat atorga més importància al segon eix factorial 
mentre que les altres dues al primer eix factorial. Presentem els gràfics a continuació. 
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6.3. Observacions 
Ambdós mètodes condueixen a les mateixes conclusions, bàsicament que la distància de khi 
quadrat es força diferenciada a les altres dues mesures de proximitat entre textos. Igualment, 
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ambdós mètodes permeten identificar quins són els textos més diferenciats respecte la resta, i 
ens indiquen també com s’acusen aquestes diferències segons la mesura de semblança entre 
textos emprada. 
Tot i això, no creiem que aquest resultat, com sol ocórrer en el camp de l’estadística,  es pugui 
generalitzar. És per això, que caldria entrar en detall amb les propietats matemàtiques de cada 
mètode i extreure’n conclusions més robustes, per a qualsevol tipus de dades. 
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7. Conclusions, crítica i perspectives 
En la realització d’aquest projecte hem conegut nous mètodes d’anàlisi que fins ara 
desconeixíem, els mètodes d’escalament multidimensional. D’altra banda, hem aprofundit 
amb mètodes ja coneguts com són els mètodes descriptius factorials. Això ens ha permès 
comparar una metodologia ja coneguda, INDSCAL, amb una nova metodologia consistent en 
una combinació d’un mètode MDS i d’un mètode AFM.  
Hem observat el comportament d’aquests mètodes en un conjunt de dades d’interès, les dades 
EDF, i en un segon conjunt de dades exemple, les dades de les distàncies a Catalunya. La 
pràctica de les dues metodologies proposades ens ha portat a la conclusió empírica de que no 
existeix un mètode millor, ja que ambdós concorren en els mateixos resultats. Tot i això, 
creiem que també aquest és un resultat que podíem preveure des d’un principi: en estadística 
sovint, no existeix un mètode únic ni òptim, cal conformar-se amb un mètode que ens aporti 
informació.  
D’altra banda, hem observat també de forma empírica que pel que fa el camp de la 
comparació de textos mitjançant l’establiment de mesures de proximitat entre ells, la distància 
de city-block i la connexió intertextual són gairebé idèntiques, mentre que la distància de khi 
quadrat resta la més dispar. 
En vista dels resultats obtinguts es fa palesa la necessitat d’estudiar els models analíticament, 
de forma que permeti donar una resposta als resultats empírics observats. Per això, caldria 
d’una banda analitzar en profunditat les propietats matemàtiques i estadístiques dels mètodes 
proposats i per l’altra determinar les diferències matemàtiques entre les definicions de 
proximitat. En aquest punt, es podria deixar la porta oberta a nous mètodes i altres paràmetres 
de proximitat entre textos. 
En aquest projecte, hem partit exclusivament de les matrius de dissimilitud. En un futur 
esperem també poder treballar amb els textos originals de l’exemple EDF i altres que se’ns 
puguin presentar. D’aquesta forma podríem analitzar quines són les paraules que fan que les 
mesures de dissimilitud proporcionen resultats diferents per un mateix text i, per tant, poder 
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entrar més en qüestions de interpretació. També creiem que les longituds dels textos poden 
tenir un paper important, tot i que tenim la hipòtesi que no és l’únic factor.  
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8. Annex. Descripció de les entrevistes EDF 
El corpus complert comporta 64 entrevistes, amb un longitud total de 394.017 mots i 6.602 
paraules diferents. Presentem en la taula següent les longituds i nombre de paraules diferents 
per cadascuna de les entrevistes. 
 
Número 
entrevista 
Identificador Longitud Nombre de 
Paraules diferents 
1 FIDEL17 5911 818 
2 FIDEL16 9017 808 
3 FIDEL15 10377 1076 
4 FIDEL14 9925 802 
5 FIDEL13 5254 752 
6 FIDEL12 7740 1004 
7 FIDEL11 4776 514 
8 FIDEL10 8506 693 
9 FIDEL09 7880 919 
10 FIDEL08 7371 867 
11 FIDEL07 11026 1188 
12 FIDEL06 9263 796 
13 FIDEL05 5698 688 
14 FIDEL04 5252 629 
15 FIDEL03 8519 863 
16 FIDEL02 2220 344 
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Número 
entrevista 
Identificador Longitud Nombre de 
Paraules diferents 
17 FIDEL01 8711 1100 
18 CLIM-PAV01 2409 357 
19 CLIM-PAV02 5473 699 
20 CLIM-PAV03 5597 640 
21 CLIM-PAV04 4225 647 
22 CLIM-PAV05 4749 625 
23 CLIM-PAV06 8567 961 
24 CLIM-PAV07 4242 558 
25 CLIM-PAV08 7236 704 
26 CLIM-PAV09 3765 556 
27 CLIM-PAV10 5464 687 
28 CLIM-HLM01 3590 458 
29 CLIM-HLM02 5651 635 
30 CLIM-HLM03 6605 717 
31 CLIM-HLM04 3712 547 
32 CLIM-HLM05 5015 590 
33 CLIM-HLM06 8204 841 
34 CLIM-HLM07 7428 692 
35 CHAU-HLM01 7168 862 
36 CHAU-HLM02 6063 828 
37 CHAU-HLM03 5487 778 
38 CHAU-HLM04 2034 499 
39 CHAU-HLM05 5895 741 
40 CHAU-HLM06 3066 451 
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Número 
entrevista 
Identificador Longitud Nombre de 
Paraules diferents 
41 CHAU-HLM07 6197 704 
42 CHAU-HLM08 8312 700 
43 CHAU-HLM09 6380 597 
44 CHAU-HLM10 4986 537 
45 CHAU-HLM11 3352 480 
46 CHAU-HLM12 8347 766 
47 CHAU-HLM13 10538 1053 
48 CHAU-HLM14 6336 604 
49 CHAU-HLM15 6719 848 
50 DOM01 8849 1057 
51 DOM02 6960 681 
52 DOM03 1144 274 
53 DOM04 8405 953 
54 PCR01 2540 517 
55 PCR02 2089 485 
56 PCR03 2270 482 
57 PCR04 6053 830 
58 PCR05 5047 741 
59 PCR06 4165 709 
60 PCR07 3189 603 
61 PCR08 19889 1493 
62 PCR09 3638 585 
63 PCR10 4971 714 
64 PCR11 4550 763 
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